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1. はじめに 
近年, O2O やオムニチャネルなどによるウェブと実店舗の連
携が注目されている[1]. しかし, 実店舗では一人一人の顧客に
合わせた効果的な商品推薦ができているとはいえない. POS デ
ータには商品を購入する前の顧客の行動の過程が残らず, また, 
ウェブと連携したサービスは顧客が店内でスマートフォンの操
作をしなければならず, 顧客に負担を与える. そこで我々は, 実
店舗で顧客一人一人に最適な商品を推薦することを目指し, 顧
客の購買行動を通して商品への興味を推定する研究を行ってい
る. 購買行動をリアルタイムに反映した商品推薦システムが店
員を手助けしたり, 顧客一人一人の行動をオンラインストアに
活用したりすることで来店付加価値を高めることができると考
えている.  
2. これまでの研究と問題点 
2.1. 購買行動観測に基づく商品の好みの推定 
我々は, 顧客一人一人の購買行動の違いに着目し, 商品を見
る, 触る, 手に取る行動を「Look」, 「Touch」,  「Take」と定
義している[2]. 研究室内に構築した Smart Shop でこれらの行
動を観測し時間値を説明変数, 商品の好みを目的変数として顧
客の行動パターン回帰式を求め, 約 70%の精度で興味推定に成
功した. またシステム側から能動的にアクションを起こし顧客
の反応を観測するアプローチ（アクティブ・センシング）では, 顧
客がデジタルサイネージに提示した商品を長時間見たら「興味
がある」, 見なかったら「興味がない」と判断し, 顧客の行動を
待たなくてもデータを集めることができる.  
2.2. 好みの属性値のルール化 
これまで, 2.1章の手法により推定された好みの商品の属性を
ラフ集合やナイーブベイズの機械学習方法を用いてルール化す
る研究を行った[3]. しかし複雑な属性値がルール化された場合, 
実店舗で同じような属性値を持つ商品を多量に並べることは難
しい. そのため, ルールのうちどの属性が顧客に最も重要であ
るかを知る必要がある.  
2.3. オンラインストアにおける重視属性推定 
また, 顧客の購買意図を把握することを目的として, オンラ
インストアを想定した商品推薦時に属性重視度を考慮する研究
を行った[4]. この研究では, 属性重視度を求める方法として, 
コンジョイント分析を用いた. 直交表に基づいて商品のイメー
ジ画像を用意し, 商品属性を説明変数, アンケートから得られ
た商品の好みを目的変数として数量化理論Ⅰ類で分析を行った. 
得られた各属性の|t|値の最大値を属性重視度とし, 属性重視度
が最大である属性を重視属性として定義した. コンテンツベー
スアルゴリズムの商品推薦において顧客の重視属性に重みをつ
けた計算を行うことにより, 一般的なコンテンツベースアルゴ
リズムの商品推薦と同程度の満足度を維持しながら, 似た商品
ばかりが推薦されやすい問題点を緩和したが, 顧客は多量の商
品サンプルを用いたアンケートに回答する負担があった.  
3. 実店舗における重視属性推定の提案 
本研究では, 実店舗で顧客一人一人に適した商品推薦を行う
ためのアプローチとして, 購買行動観測にコンテンツベースア
ルゴリズムを用いた重視属性推定を組み合わせ, 購買行動から
重視属性を推定する手法を提案する.  
まず, 購買行動観測を用いることで顧客がアンケートに回答
する負担をなくし, 5段階評価させる場合よりも詳細で自然な商
品の好みの順位付けを可能にする. 次に, 実店舗における商品
推薦ではオンラインストアに比べて顧客数が集まり難いことや, 
店頭に並ぶ商品数に限りがあり在庫の入れ替わりが激しいこと
を考慮する必要があることからコンテンツベースアルゴリズム
を採用する. また, 属性重視度の推定を行うことで推薦時に属
性値のルールを完全一致させなければならない問題の解決を期
待できる. 本提案手法では, 商品単位や商品属性値のみによっ
て顧客の行動を取得・分析せず, 商品の属性（色, 形, 柄など）
および属性値（赤, 丸襟, チェックなど）を同時に扱う. 顧客が
重視する属性を把握し, その結果から, どの属性の属性値情報
に注目して顧客の嗜好把握を行うか判断する. 顧客が重視しな
いと判断された属性については, 顧客の嗜好に影響しにくい属
性と捉え, 行動取得による嗜好把握を行わない. 本手法により, 
実店舗において顧客が商品に興味を持つための最低条件を満た
し商品推薦内容の固定化を緩和した商品推薦を提示できる.  
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我々は提案手法の効果を検証するために, Smart Shopで得ら
れた購買行動観測値を基に重視属性を推定し, その後の購買行
動に応じて重視属性を考慮した商品推薦を行い, 商品推薦への
反応値を次回商品推薦に利用するウェブシステムを試作した.  
4. 購買行動観測に基づく重視属性推定方法 
4.1. 提案手法の概要 
重視属性の推定はコンジョイント分析を用いる. まず, 直交
配列表（本研究では色・柄・形各3水準でL18直交表とした）
を用いて作成した商品サンプルを Smart Shop 内に配置し, 商
品サンプルに対する購買行動を観測する.その時間値を顧客の行
動パターン回帰式の変数𝑥𝐿𝑜𝑜𝑘, 𝑥𝑇𝑜𝑢𝑐ℎ , 𝑥𝑇𝑎𝑘𝑒に代入し, 商品
サンプル評価値を推定する. 次に, 商品サンプルの各属性値を
ダミー変数として扱い（属性の各水準に対して𝑥𝑟𝑒𝑑 , 𝑥𝑏𝑙𝑢𝑒 , 
𝑥𝑔𝑟𝑒𝑒𝑛 ,… , 𝑥𝑠𝑜𝑙𝑖𝑑 , 𝑥𝑏𝑜𝑟𝑑𝑒𝑟 , …のように変数を用意し, 各商品が各
水準に該当すれば変数の値を1, 該当しなければ0とする）, 推
定された評価値を数量化理論Ⅰ類により分析する. 算出された
各水準の|t|値において, 同属性の中の最大値を属性重視度とし, 
属性重視度が最大の属性を重視属性とする.  
4.2. 重視属性推定の精度評価実験 
男子大学生9名を被験者とし, 事前にSmart Shopでの購買行
動と商品に対する好みを 5 段階評価で回答してもらい, 被験者
の行動パターン回帰式を求めた. 各回帰式について自由度調整
済み決定係数が最大となるように変数選択を行った. 実験は
Smart Shop 内で分析用商品サンプルに対して被験者に購買行
動を行ってもらい, 4.1章に従って属性重視度及び重視属性を推
定した. 次に同じ分析用商品サンプルに対して各商品の好みを5
段階評価で回答してもらい, 同様に重視属性推定を行った.  
 
表 1 各被験者の行動パターン回帰式 
被験者 行動パターン回帰式（𝑦𝐼𝑡𝑒𝑚 = ⋯） 補正R2 
A −1.274+ 0.587𝑥𝑇𝑜𝑢𝑐ℎ 0.505 
B −2.818+ 0.656𝑥𝐿𝑜𝑜𝑘 + 0.682𝑥𝑇𝑜𝑢𝑐ℎ 0.532 
C −1.952+ 0.221𝑥𝐿𝑜𝑜𝑘 + 0.248𝑥𝑇𝑎𝑘𝑒 0.741 
D +0.202 − 0.216𝑥𝐿𝑜𝑜𝑘 + 0.466𝑥𝑇𝑜𝑢𝑐ℎ + 0.123𝑥𝑇𝑎𝑘𝑒 0.712 
E −0.637 + 0.105𝑥𝑇𝑜𝑢𝑐ℎ + 0.297𝑥𝑇𝑎𝑘𝑒 0.213 
F −0.815 + 0.184𝑥𝑇𝑜𝑢𝑐ℎ + 0.231𝑥𝑇𝑎𝑘𝑒 0.419 
G −2.518+ 0.140𝑥𝐿𝑜𝑜𝑘 + 0.805𝑥𝑇𝑜𝑢𝑐ℎ 0.449 
H −1.270+ 0.324𝑥𝑇𝑜𝑢𝑐ℎ 0.084 
I −1.386 + 0.938𝑥𝑇𝑜𝑢𝑐ℎ + 0.145𝑥𝑇𝑎𝑘𝑒 0.529 
表 2 購買行動観測によるサンプル評価値の推定率 
被験者 
好き: 2～0 好き: 2～1 
嫌い: -1～-2 嫌い: 0～-2 
A 0.667 0.667 
B 0.556 0.778 
C 0.389 0.667 
D 0.500 0.833 
E 0.389 0.500 
F 0.389 0.611 
G 0.389 0.722 
H 0.389 0.667 
I 0.500 0.722 
平均 0.463 0.685 
 
表 3 各被験者の属性重視度（|t|値） 
被験者 推定手法 色 柄 形 
A 
行動観測 0.283 1.794 1.794 
5段階評価 0.569 3.128 2.560 
B 
行動観測 1.693 3.093 1.685 
5段階評価 3.232 3.555 3.232 
C 
行動観測 1.659 0.857 1.671 
5段階評価 2.410 2.410 8.677 
D 
行動観測 2.932 4.962 2.039 
5段階評価 6.978 3.806 8.881 
E 
行動観測 1.265 0.532 0.916 
5段階評価 3.424 1.902 3.804 
F 
行動観測 1.817 0.908 0.908 
5段階評価 2.194 0.940 4.387 
G 
行動観測 1.949 1.759 1.759 
5段階評価 2.760 2.300 6.439 
H 
行動観測 0.853 1.138 1.138 
5段階評価 1.518 2.732 2.125 
I 
行動観測 2.084 0.834 2.084 
5段階評価 4.704 1.447 2.533 
 
4.3. 結果と考察 
まず, 各被験者の行動パターン回帰式を表 1, 行動パターン
回帰式から推定した分析用サンプルの評価値の推定率を表 2 に
示す. 得られた評価値を「好き」「嫌い」で二値化し, 5段階評価
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で回答してもらった評価値と一致した割合を推定率とし, 評価
値 0 を「好き」に含む場合と「嫌い」に含む場合の両方を算出
した. 全ての被験者について, 評価値0を「嫌い」に含む場合の
方が高い推定精度を示した. 被験者A, Bについては評価値0を
「好き」に含む場合も 55%を超える推定率となったが, それ以
外の被験者については評価値0を「好き」に含む場合は50%を
下回る結果となった. この結果より, 商品を「好き」と判定され
るには, そうでない商品よりも目立った行動量が必要である.  
次に, 購買行動観測と 5 段階評価それぞれから推定された各
被験者の属性重視度を表 3に示す. 5名は2手法で近い結果を得
ることができた. 5 段階評価値が整数であるのに対し, 購買行動
観測では少数単位の差が反映されることが結果の差と考えると, 
購買行動観測の推定手法が妥当であれば, 5段階評価よりも詳細
に計算できているといえる. 一方, 4 名は重視属性が不一致であ
った. これは購買行動観測による好みの推定精度が低い, また
は被験者の 5 段階評価が正しく重視属性を反映できていないと
考えられる. 総推定精度は約55%で, 5段階評価を用いる手法と
同じ結果を得られなかった. 後者 4 名についてどちらの手法の
重視属性推定が適切か検討する必要がある.  
5. 重視属性手法を考慮した推薦商品の算出 
5.1. 利用手法と試作システムの概要 
試作システムでは商品一覧で選択した商品と重視属性を用い
て推薦商品を算出し, 商品推薦を提示する. これは重視属性の
推定後, 実店舗で顧客が行動した商品に応じてデジタルサイネ
ージが商品を推薦することを想定している. 本研究では 4 章で
求めた重視属性の精度を検証するため, 2.3章の研究と同じ手法
で推薦商品を算出した.  
① 購買行動から属性内での各水準の嗜好度を求める.  
(
属性内での
各水準の嗜好度
)=
(属性内の水準数)×(各水準の選択回数)
(商品選択回数累計)×(各水準の存在数)
 
② ①と4章で求めた属性重視度の積を各水準の総合嗜好度と
する. 重視属性のみを優先するため重視属性にならなかっ
た他属性の重視度は0として計算する.  
③ 各商品の該当水準の嗜好度の和を各商品の嗜好度とし, 嗜
好度が上位の商品を推薦する. なお, 今回の試作システム
では上位6～10位の商品を推薦している. 1～5位は, 計算
前に顧客が選択した商品が含まれやすいため除外した.  
5.2. 商品推薦の精度評価実験 
実験は4.2章と同じ9名を被験者として試作システム上で行っ
た. 100着の商品サンプルから5.1章の手順に従い, 行動観測と5
段階評価値の 2手法で算出した推薦商品をそれぞれ 5段階評価
してもらった. これを3回繰り返し, 各手法15着の評価を得た.  
5.3. 結果と考察 
推薦された商品に対し, 被験者が 5 段階評価（+2～-2）で 0
以上を付与した割合を高評価率, 15 着の推薦商品のうち重複し
た商品が表示された枚数を重複率として表 4に示す. 5段階評価
を用いた商品推薦が平均 72.6%の高評価率を得たことから, 本
手法が安定した満足度を提供できるものと考え, 基準とする. 
購買行動観測を用いた商品推薦では, 高評価率が平均 5.2%低下
したが, 被験者9名中5名が同等以上の高評価率を示した. 重視
属性が不一致であった被験者D, E, Gが5段階評価と同等以上の
高評価率を得たことから, 2手法の属性重視度は購買行動観測を
用いて推定した重視属性の方が被験者にとって適確であると考
えられる. 一方被験者Fについては, 40%低評価となり正しい重
視属性を推定することができなかった. 間違った重視属性のま
ま商品推薦を行ったため, 被験者が統一した属性値をクリック
していてもその重みが反映されず, 意図した商品が推薦されず
低評価になってしまったと考えられる. 被験者 Iは, 重視属性は
一部一致していたが高評価率が 20%低下した. 推薦商品の重複
率は 6.6%下がっているが, 商品数が増えても気に入る商品が少
なかったと考えられる. これらの結果より, 行動の蓄積や商品
推薦への反応に応じて重視属性を動的に修正する必要がある.  
 
表 4 各手法の商品推薦における高評価率・重複率 
被験者 
高評価率 重複率 
行動観測 5段階評価 行動観測 5段階評価 
A 0.800 0.800 0.667 0.667 
B 0.667 0.667 0.000 0.000 
C 0.533 0.533 0.333 0.333 
D 0.667 0.600 0.400 0.667 
E 1.000 1.000 0.067 0.333 
F 0.533 0.933 0.333 0.333 
G 0.533 0.467 0.133 0.333 
H 0.733 0.733 0.267 0.200 
I 0.600 0.800 0.133 0.200 
 
6. 重視属性を考慮した商品推薦の能動的な学習 
6.1. 利用手法と試作システムの概要 
5.1章の試作システムにアクティブ・センシングを加え, シス
テム側からの能動的な行動取得を試みる. 商品選択行動だけで
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なく商品推薦に対する反応も蓄積し, 短時間でより多くの行動
量を商品推薦に反映することで顧客により適した商品を提示す
ることができると考えられる. 5章の推薦手法と結果を比較する
ため, 同手法を用いた以下の手順で推薦商品への反応時間を加
算する.  
① 顧客が各推薦商品の画像にマウスを乗せて拡大表示した
時間値を「推薦商品を見た」として記録する.  
② 拡大表示した時間の平均値を計算し, 各推薦商品の時間値
が平均値より大きい場合は「興味がある」として+1, 小さ
い場合は「興味がない」と判断して-1を各商品のアクティ
ブ・センシング反応値とする.  
③ アクティブ・センシング反応値と選択回数の合計を商品に
対する行動回数とし, 5.1章と同様に推薦商品を算出する.  
6.2. 能動的学習を用いた商品推薦の精度評価実験 
実験は, 男子大学生 5名（被験者E～I）を対象に 5.2章と同
様の手順で行った. 推薦商品は 6.1 章の手順に従い, アクティ
ブ・センシングを加えた購買行動観測, 加える前の購買行動観測, 
5 段階評価値の 3 手法から算出した. 初回の推薦にはアクティ
ブ・センシングの効果が表れないため, 5.2章の実験時より繰り
返しを1回分増やして各20着の推薦商品を評価してもらった.  
 
表 5 各手法の商品推薦における高評価率・重複率 
被験者 
高評価率 重複率 
行動観測 5 段階評価 行動観測 5 段階評価 
アクティブ有 無  アクティブ有 無  
E 0.900 1.000 0.950 0.600 0.300 0.250 
F 0.700 0.650 0.950 0.250 0.300 0.500 
G 0.450 0.500 0.500 0.200 0.100 0.500 
H 0.700 0.800 0.800 0.100 0.350 0.300 
I 0.800 0.600 0.650 0.350 0.350 0.350 
 
6.3. 結果と考察 
推薦商品に対する高評価率, 重複率を表 5 に示す. 行動観測
を用いた商品推薦における高評価率の平均値は, アクティブ・セ
ンシングを加えた場合と加えない場合で変化しなかった. 5章の
実験において低評価の結果であった被験者 F, I の評価率が上が
り, 5 段階評価を用いた場合の結果に近づけることができた. 一
方, 被験者E, G, Hの評価率は少し下がった. 学習頻度を上げた
ことで被験者間の分散が小さくなり安定した高評価率を得られ
たと考えられる. 重複率は5段階評価を用いた場合に比べて8%
減少した. アクティブ・センシングを加えた場合と加えない場合
ではほとんど変化しなかった. アクティブ・センシングの有無に
よって結果に違いが生じなかった原因として, 商品選択行動 1
回と推薦商品反応 1 回の重みを同等にしたことが考えられる. 
実験では反応値を商品の嗜好度に大きく影響させることによっ
て推薦内容が固定化することを避けるために行動回数へ加算し
たが, より適切な反応値や計算手法を検討する必要がある.  
7. まとめと今後の展望 
本研究では, 顧客の購買行動観測に基づいて各顧客が重視す
る商品属性を推定する手法を提案し, 購買行動に応じて属性重
視度を考慮した商品を推薦するシステムを試作した. 評価実験
の結果, 購買行動観測を用いた重視属性推定は 5 段階評価を用
いた重視属性の推定と比較して, 被験者9名中5名に対して同等
の精度を得ることができ, 残りの4名のうち3名は商品推薦にお
いて同等以上の評価を得ることができた. また, 商品推薦時に
アクティブ・センシングを行うことにより, 商品推薦の評価が低
かった被験者についても結果を向上させることができた.  
今後の課題は, 分析用サンプルへの購買行動に用いる属性の
再吟味を行うことと, 重視する商品属性の動的な変化に対応で
きる手法を検討することである. 本研究では, 購買行動時に顧
客が重視する商品属性は一定であるという前提のもとで手法の
提案を行ったが, 実際には顧客の重視属性は変化していくもの
であるため, その更新手法について研究を行っていきたい.  
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